Siete typu counterpropagation

(Counter propagation networks)

I Siete typu ART

I ART = Adaptive Resonance Theory




» Zakladna idea CPN
» Ciel: rychla a hruba aproximacia mapovania vektorov

y=0(x)
Nemapovat ziadne dané xna ¢ (X) s vopred danou
presnostou,

Vstupné vektory x budu rozdelené do klastrov/tried.

Kazdy klaster/trieda ma jeden vystup y, ktory je (dufame)
priemerom ¢ (x) pre vsetky x v tomto klastri/triede.
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Siete typu counterpropagation (CPN)

» Hecht - Nielsen, 1986

» CPN pracuje ako vyhladavacia tabulka, ktora k
danému vstupu najde najblizsieho reprezentanta a
odpovie vystupnou hodnotou, ktora je s tymto
reprezentantom spojena
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» Architektura:
» Jednoduchy pripad: DOPREDNA CPN

Od vstupu ku Od skrytej (triedy)
skrytej (triede) k vystupu



» CPN pozostava z troch vrstiev

» Vstupnu vrstvu tvori n vstupnych neuronov, ktore
distribuuju do dalSej vrstvy vstupné signaly x1, x2, ..., Xn

» Druha vrstva je tvorena p samoorganizacnymi jednotkami,
ktorej vahy oznaCime wj a vystupy y;j

» Tretiu vrstvu tvori m Grossbergovych jednotiek instar s
vystupnymi vahami vr (r=1, .., m). Vystupy jednotiek yr
tvoria vystup celej siete.
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Ucenie CPN v dvoch fazach:

» Trénovacia vzorka (x, d ) kde d =¢ (X) je predpokladané presné
mapovanie.

» Faza 1: Vahy w, vstupujice do skrytého neurénu £y su
trénované pouzitim sutazného ucenia (competitive learning),
aby sa stali reprezentativnymi vektormi pre klaster/triedu
vstupnych vektorov x: (pouzit len x zo vstupu (x, d ))

1. Pre vybrane x, doprednym Sirenim urcit vitaza Z,«

2 Wy (NEW) = W,..; (0ld) +77 (X% — W,.; (0ld )

3. Upravit m, opakovat kroky 1 a 2 do splnenia podmienky
zastavenia

N je uciaci pomer



Ucenie CPN v dvoch fazach:

» Faza 2: Vahy V, iduce od skrytych neurénov Z; na vystup su
trénované pomocou pravidla delta (delta rule), aby sa stali
priemernym vystupom ¢ (X) kde x je vstupny vektor, ktory

» urCi  Zy~ zavitaza (treba pouzit aj x aj d).

1. Pre vybrané x, doprednym Sirenim ur¢it Zg=
2. Wi (NEW) = W,.; (0ld) +77 (X, —W,; (0ld)) (n volitelné)
3. Vi «(new) =v; .(old) +7(d; v, .(old))

4. Opakovat kroky 1-3 pokial nie je splnena podmienka
zastavenia
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CPN - statisticke vlastnosti

» Jednotky v druhej vrstve maju rovnaku
pravdepodobnost vitazstva za predpokladu, ze
vyberame vstupy nahodne s rozlozenim
zodpovedajucim tréningovej mnozine.

» Vahy vystupnych jednotiek su adaptované tak, aby
aproximovali priemernu vystupnu hodnotu patriacu
tym vstupom, ktore aktivovali odpovedajuce jednotky
v druhej vrstve.
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Priklad

» n=3 (vstup), m= 2 (vystup),
» p=4 (pocCet neurdnov v skrytej vrstve)

» Vstupy a oCakavané triedy
» ((1,2,4), (1, 1))

» ((-1,-2,2), (-1, -1))

» ((3,3,3),(1,-1))

» W1=(2,1,2), W2= (3, 4, 2), W3= (-1, -2, 4), W4= (3,2, 1)
» V1=(1,2,1,3),V2=(2,4,-3,1)
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ART Siete

Uvod do Adaptivnej Rezonanénej Tedrie
ART - motivacia a zakladné rysy

ART — zakladna architektura

ART — zakladné operacie

ART1 siete a ich uciaci algoritmus

vV Vv Vv Vv Vv ©v

Analyza uciaceho algoritmu
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Adaptivna rezonancna teodria

» Adaptive Resonance Theory (ART) — spracoval
Grossberg v roku 1970 s cielom analyzovat
spracovanie kognitivnych informacii

» Jeho ndvrh zahfna pamatovu stabilitu s rychlym
alebo pomalym ucenim sa v otvorenom a
vyvijajucom sa prostredi
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Adaptivna rezonancna tedria

» Carpenterova spolu s inymi realizovala vyssie principy ako
kvantitativne systémy a pridavala nové poznatky do
originalnej tedrie

» Dilema stability/plasticity (S/P)v neurénovych sietach.

» ART siete su schopné riesit tuto dilemu.
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Adaptivna rezonancna teoria

> Mozog je schopny samoorganizacie a rychleho
autonomneho ucenia sa veduceho k stabilnym
vedomostiam v prostredi, ktoré je vyrazne nestacionarne,
a ktoré predstavuje ohromné mnozstvo dat.

»  ?Ako je mozog schopny riesit tento klucovy problém.
Toto je velmi dolezité vediet pre technologické aplikacie
zalozené na rozpoznavani znamych vzoriek alebo
pre predikéné aplikacie.
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Adaptivna rezonancna tedria

» ,Dilema stability a plasticity” (Stability-
plasticity dillema) - poZiadavka, aby systém bol
schopny nepretrzitého stabilného ucenia sa bez
nebezpecenstva, ze by zabudal vedomosti
kritické pre jeho dalSiu existenciu

p 14 20-Oct-15



Adaptivna rezonancna tedria

Plasticita:

» Systém v priebehu ucenia sa generuje rozpoznavacie
kody ako odozvu na postupnost vstupnych vzoriek
z okolitého prostredia.

» Pritom sa postupne vytvaraju takzvané vzorky kritickych
priznakov €o znamena, ze kazdy rozpoznavaci kod si
ponecha len tie priznaky, ktoré ho odlisuju od kédov
ostatnych tried.

p 15 20-Oct-15



Adaptivna rezonancna tedria

Stabilita:

» V priebehu ucenia sa vytvaraju stabilné stavy, ktoré
zabezpecuju priamu odozvu na uz znamu vzorku,
pricom sa vnutorne rozhoduje o tom, Ci sa
pre prezentovanu vzorku vytvori nova kategoria, alebo

Ci sa vykona iba uprava kodu niektorej uz existujucej
kategorie.
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Adaptivna rezonancna tedria

» Stephen Grossberg a Gail Carpenterova

» Vypracovana metoda sa nazyva Adaptive Resonance
Theory (ART - tedria adaptacie a rezonancnej odozvy).

» Tedria bola spracovana do neurdonovej siete, ktora sa
v realnom Case samoorganizuje a vytvara stabilne
rozpoznavacie kody ako odozvu na fubovolné sekvencie
vstupnych vzoriek.
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Adaptivna rezonancna tedria

» Nazov ART suvisi so sposobom, akym v sieti prebieha
ucenie a hladanie vitaza.

» Vstupna informacia osciluje vo forme signalov
reprezentovanych aktivaciami neuronov medzi dvomi
vrstvami neuronov az dokial sa nedosiahne
rezonancia V tom momente nastava ucenie sa, Cize
adaptacia vah.
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Rezonancia mozZe nastat dvoma r6znymi sposobmi:

» siet uz v minulosti spracovavala taku istu alebo
velmi podobnu vzorku — rezonancia nastava
okamzite;

» vstupna vzorka je odlisna od vsetkych predoslych —
spusta sa proces prehladavania nauc¢enych kédov
a porovnava sa ich podobnost s prezentovanou
vzorkou, pricom je definovana urcita prahova
hodnota — parameter bdelosti, ktora urcuje
minimalnu akceptovatelni podobnost vitaznej
triedy.
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Adaptivna rezonancna tedria

» Ak tento prah nespifia Ziadna z uz zndmych tried,
systém vytvori novu triedu, identickd so vstupnou
vzorkou. Takto sa zaroven dosahuje stabilita (siet
rezonuje v pripade znameho vstupu) aj plasticita
(zachovanie schopnosti ucit sa nové nezndme
vzorky).

» Zakladom ART sieti je neurdonova siet ART 1, ktora je
urcena pre spracovanie binarnych vzoriek.

» Existuju zlozitejsie modely typu ART sieti.
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ART — motivacia a zakladné rysy

» Zachovat biologické chovanie sa neurénov, ART siete
maju ucenie bez dozoru a samoorganizaciu

» Proces samoorganizacie ucenia bez dozoru vedie k
vytvoreniu vzorov klastrov

» ,Rezonancia“ sa odvolava na tzv. rezonancny stav siete, v
ktorom vzor klastra (vektor) dostatoCne reprezentuje
priebezny vstupny vektor
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ART — motivacia a zakladné rysy

» ART siete su navrhnuté tak, aby pouzivatel mohol

riadit stupen podobnosti vzorov umiestnenych do
toho istého klastra

» Na rieSenie dilemy S/P je navrhnutd dvojsmernd
struktura a trikové operacie
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Idey ART modelu:

» Predpokladajme, ze vstupné vzorky boli vhodne klasifikované
do k klastrov (v zmysle sutazného ucenia).

» Kazdy vahovy vektor bj je reprezentantom (priemerom)
vsetkych vzoriek v tomto klastri.

» Ked' je na vstupe novy vstupny vektor x
1. N3jst vitaza j* medzi vSsetkymi k reprezentantmi klastrov
2. Porovnat bj*sx
ak su dostatocne podobné (x rezonuje s triedou j*),
potom upravit bj*na zaklade |X_bj*|
inak, najst/vytvorit nového reprezentanta klastra a x
bude jej prvym clenom.
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Idey ART modelu

» Aby sme toto dosiahli, musime mat:

» mechanizmus pre testovanie a urCovanie (ne)podobnosti medzi x
and D

» metddu pre ndjdenie/vytvorenie nového klastra.
» Implementované vsetky operacie pomocou jednotiek pre lokalne
vypocty.
» Len zakladné idey su tu uvedeneé
» Zjednodusenie originalneho ART modelu

» Niektoré z riadiacich mechanizmov su realizované réznymi
specialnymi neuronmi — logické prikazy.
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ART1 Architektura

Output layer with
inhibitory
connections

Input layer

X: vstup(vstupnéevektory)
y:. vystup(triedy)

b, ; - vahy zdola nahor, od x; do y; (realne hodnoty)
t; ; - vahy zhoranadol od y; do x; (binarne/bipolarne)

p: parameter preporovnanie podobnosti (0 < p <1)
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Praca ART1

3 fazy su pouzité pre kazdy vstupny vektor x

Rozpoznadvacia faza urcit vitazny klaster pre x
» Pouzitim vah zdola nahor b
» Vitaz j* s maximalnym y,. = b ©:x
» X je predbezne zaradeny do klastra j*

» Vitaz moze byt velmi daleko od x (napriklad, |t;.- x| je
neakceptovatelne velké)

p 27 20-Oct-15



Praca ART1

Porovnavacia faza
» Vypocitat podobnost pouzitim vah zhora nadol t:

vektor: S* — (SI’___, S:) kde SI* — tl,j* ) X|

-

. |1 akobat .axs0l
S, =1 _ |
0 nak

» Ak (#1vs)/(#1 v x) > p, akceptovat klasifikaciu, upravit b;» a t;«

» inak: odstranit j* z dalSich uvah, hladat inych potencidlnych
vitazov alebo vytvorit novy klaster, v ktorom je x ako prvy vzor.
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Uprava vah/adaptivna faza

» Inicializovat vahy: (ziadny bias)
zdola nahor: Bj;(0) =1/(n+1) zhora nadol: b ; (0) =1
» Ked' sa vyskytne rezonancia, yrchol j*, upravir’ bj* a tj*

- t ..(staré)x
b..,(nové)=—>1 = .,,n( )%
05+>'s;  0.5+) t .(staré)x,
1= =1
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Uprava vah/adaptivna faza

» Ak kvzorov je v klastri vrcholu j, tak

tj = vzoru, ktorého 1's su spolocné vsetkym tymto k
vZorom

t;(nove) =t (0) A X(D) A X(2).....x(K) = X(@) A X(2).....x(K)

b, (nove) #0,ak s, =0 len, ak x, (i) # 0
b; Je normalizované t;

""""""" 0 )
>



Algorithm ARTI1:

_____ Initialize each t,;(0) =1, b; ,(0) = #;

while the network has not stabilized, do
1. Let A contain all nodes;
2. For a randomly chosen input vector x ., compute

y; = b; -« for each 3 € A.
3. repeat

(a) Let 5* be a node in A with largest y;.

(b) Compute s =(s},...,s") where s; = t; ;« x;

n g*
(c) If % < p then remove 3* from set A
=1Lt

else associate & with node 3* and update weights:
te +(old) x4
0.5+ > ,,_, te;<(old)x,
tej«(new) = i, ;+(old)x,
until A is empty or x is associated with some node;

____________ 4. If A is empty, create new node with weight vector x;
» 31end-while.

bj*,E(HEW) -
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Priklad

p=0.7, n=7

Vstupnévzory

x(1)=(10000,1) x(2)=(0,0,11110)
Xx(3)=(1,0,1,1,1,1,0) x(4)=(0,0,0,1,1,1,0)
x(5)=(1,10,1,11,0)

inicializacia: t,,(0)=1, b, (0)=1/8
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» Priklad - pokraCovanie

P t 1 —1><1-|-1><1—|—1><0-|- —|—1><0+1><1—3
re vstup x(1) Y1 =g 3 3 3 g X 1=

8
7
: o, t 3
Vrchol 1 vyhrava Zf-; Lr 5 =1>07

ZE:I Le

Lo=L for£=1,2,7; te1(1) = tg1(0)xy

0 otherwise.
T(1)=[1100001]
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1. Klasifikacia ako vyhladavaci proces
2. Ziadne dve triedy nemaji rovnaké b a t

3. Vstupom, ktoré nepadnu do nejakého iného klastra,
bude priradeny novy klaster

4. Rozne usporiadanie vstupnych vzorov, moze viest k
roznym klasifikaciam.
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Poznamky

1. Zvysenie p zvysSi # naucCenych tried, a znizi
priemernu velkost triedy.

2. Klasifikacia sa moze pocas hladania posuvat,
pokym nebude dosiahnuta stabilita.

3. Existuje viacero modelov ART1 siete, ktoré sa
lisia len malo.
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